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Résumé :

L’offre de téléphonie mobile actuelle étant trés diversifiée en France, la fidélisation des clients est
devenue un enjeu majeur pour les opérateurs. Nous présentons dans cet article des travaux qui tendent
vers la conception et le déploiement d’un systéme d’information stratégique dédié a la gestion des
clients en téléphonie mobile prépayée. Nos travaux se situent dans le cadre de I’extraction de
connaissances a partir de données et portent sur la caractérisation et la prévision des comportements
des clients. Aprés avoir introduit la spécificité de la téléphonie prépayée et les types de données
auxquelles nous sommes confrontés, nous décrivons une premicre étape de détection de ‘fuite’ des
clients. Nous présentons ensuite un modéle de prévision d’activité qui permet d’établir des estimations
financieres de la valeur des clients. Nous mettons enfin en perspective le systéme d’information

stratégique qui émerge de la fusion des indicateurs fournis par les différents modéles.



1 Introduction

Apreés plusieurs années de trés forte croissance, le marché francais de la téléphonie mobile a atteint
sa maturité et se stabilise. Il devient désormais primordial pour les opérateurs de fidéliser leurs clients
afin de prévenir leur fuite a la concurrence appelée « churn » dans la littérature anglophone. Il est par
ailleurs souhaitable d’avoir une estimation de 1’activité des clients afin de répondre a leurs attentes.
Nous sommes ici placés dans le contexte de la téléphonie mobile prépayée qui ne présente aucune
forme d’engagement ‘direct’, contrairement aux forfaits qui engagent contractuellement les clients a
consommer tous les mois un volume minimal pendant une durée déterminée a 1’avance. Les clients
souscrivant a ce type d’offres achétent a I’avance un crédit de consommation qu’ils peuvent
consommer quand ils le souhaitent tant qu’il est valide, et peuvent cesser leur activité sans préavis en
arrétant de recharger leurs lignes.

Nous présentons dans un premier temps les bases de données sur lesquelles nous travaillons en
décrivant le type de variables utilisées, nous présentons ensuite la détection de la fuite des clients, qui
vise a distinguer ceux qui cesseront leur activité dans un horizon de temps donné de ceux qui
maintiendront leur niveau de consommation. Nous présentons dans un troisieme temps la modélisation
du délai de rechargement. Nous présentons ensuite le modéle de valeur économique des clients en
enchainant sur les résultats obtenus par les modéles de rechargement et de détection de fuite sur nos
bases de données. Nous concluons enfin sur nos perspectives d’intégration des différents éléments
stratégiques dans un systéme d’information décisionnel dédié a la gestion de la relation client dans le
domaine de la téléphonie mobile prépayée.

2 Bases de données

Les bases de données que nous utilisons dans cette étude caractérisent un ensemble de clients
utilisant des lignes prépayées. On dispose pour chaque client de différents types d’informations telles
que :

e des données de facturation comme les montants rechargés ou les montants prélevés pour les
services et options souscrits, ces montants sont des nombres réels qui prennent généralement
leurs valeurs dans un ensemble restreint.

e des données relatives aux usages comme le nombre total des appels, la répartition des appels
locaux nationaux ou internationaux (pourcentage), la consommation en pic et la
consommation moyenne (réels),

e des données relatives a la ligne téléphonique telles que I'ancienneté (entier borné a I'ancienneté
de commercialisation des offres prépayées), le plan tarifaire actuel, le nombre de plans
tarifaires différents par lequel le client est passé,

e des données relatives aux souscriptions et résiliations de services,

e dautres informations telles que I'dge ou la catégorie socioprofessionnelle du client, la
rentabilité actuelle et la rentabilité précédente, la sélection d'autres options, etc.

Chaque client est ainsi caractérisé par un ensemble de k variables illustratives ou co-variables.

Nous notons (Xil,---,xik) le vecteur formé par les variables illustratives décrivant le client i .

3 Détection de la fuite des clients

Les approches déja étudiées dans le domaine de la téléphonie se sont tournées vers des techniques
telles que les chaines de Markov [14], les mixtures de gaussiennes et réseaux bayésiens [27], les régles
d’associations [25], ou encore les réseaux de neurones [22]. Dans [21], il est montré que I'introduction
d’un réseau de neurones multi-couches pour la modélisation de la survie permet d'obtenir de bons
résultats en s’appuyant sur une analyse critique d’autres méthodes.



Nous présentons donc 1’application de cette approche pour la détection du churn. Cependant, nous
avons souhaité améliorer la capacité de généralisation du modeéle pour tenir compte du volume tres
important de données auquel nous sommes confrontés et présentons ainsi la détection par machines a
support de vecteurs.

L’approche SVM [28] tente de séparer dans lI'ensemble des clients ceux qui présentent un fort
risque de fuite des autres moins risqués par I'hyperplan optimal qui garantit que 1’écart entre les deux
classes soit maximal. Les nouveaux clients pour lesquels nous devons détecter le churn, pourront ainsi
ne pas étre trop similaires a ceux employés pour trouver I'nyperplan mais étre tout de méme situés
franchement d'un c6té ou l'autre de la frontiere. La force des SVM tient a leur simplicité de mise en
ceuvre face a des problémes difficiles et a des fondements mathématiques solides. Nous avons donc
retenu et testé les modeles SVM qui ont fait leur preuves dans d'autres domaines tels que la
classification d’images [10], [19], ou la reconnaissance de locuteurs [13]. Nous comparons ainsi la
détection par perceptron multicouches a la détection par SVM.

Nous présentons dans cette partie comment la méthode SVM s’inscrit dans le cadre de la
théorie de 1’apprentissage supervisé et comment nous pouvons formaliser le probléme de détection de
churn a I’aide de cette approche. Nous rappelons enfin le principe des SVM.

3.1 Théorie d’apprentissage supervisé

Soit O un ensemble de clients décrit par un nombre fixe d de caractéristiques (variables
descriptives numériques). Prenons un sous-ensemble S de O, I’ensemble de test constitué d’un

ensemble de | couples (Xi,yi )Ki<l ou X est un point de [J ¢ qui représente les caractéristiques des

clients et y, =+1représente la classe du client X; (le client est a risque (+1) ou non (—1)). Etant

donné les caractéristiques des clients de O — S |, I’ensemble d’apprentissage, nous cherchons a estimer
si un client de S est a risque ou non, ou encore une estimation de la fonction qui a tout X; associe un

Y, pour I’appliquer a ce nouveau client. Nous cherchons donc la fonction qui réalise la meilleure

approximation de la réponse désirée parmi une famille de fonctions {fa} a valeurs dans {— 1,+1}.

Les (Xi, Y, )1§isl , supposées indépendantes et identiquement distribuées, sont issues d’une distribution

de probabilité inconnue P(X, y). Le critere choisi est la minimisation du risque R défini par :
R(a)=[1/2]y -1, (x)|dP(x.y)

La probabilité P étant inconnue, R I’est aussi; par contre, nous pouvons estimer risque
empirique sur I’ensemble des observations de la base d’apprentissage :

|
Remp (a) :1/(2|)Z|yl - fa (Xi)|
i=1 .
Pour une probabilité au moins égale @ 1— 77, on a ’inégalité suivante :
R(x) < Remp(a)+\/1/I(h(In(2I /h)+1)—In(n/4)) 1)

ol h est la VC-dimension du nom de Vapnik et de Chervonenkis [11], ¢’est le maximum de points
pour lesquels les fonctions {fa} associent la bonne classe. Le second terme de la borne supérieure,

nommé intervalle de confiance, est une fonction croissante monotone en h. Ainsi, pour h petit, il
suffit de minimiser le risque empirique pour minimiser le risque R.

Ainsi, pour garantir une faible valeur de R, nous devons chercher une valeur optimale de la VVC-
dimension h. C’est un probléme de minimisation du risque. Le controle du risque consiste donc a
contréler la VC-dimension puisque la taille de ’observation | est généralement fixée. Vapnik [28]
propose d’appliquer le principe de minimisation du risque structurel dont le but est la minimisation
conjointe du risque empirique et de I’intervalle de confiance. En considérant les hyperplans sur [] ¢

définis par{XED d :x.w+b:0}, [6] montre que minimiser la VC-dimension revient & minimiser

i



3.2 Principe des SVM

S’il existe un hyperplan qui sépare les deux classes, les points de I’hyperplan sont décrits par
I’équation X, W+b=0 ol w est la normale au plan et |b|/||W|| la distance entre I’hyperplan et

’origine, voir Fig. 1.
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Fig. 1 — Cas linéairement séparable.

Soient d, (resp.d ) la distance minimale entre I’hyperplan et la classe des X; tel que
y,=+1 (resp. y, =-1). L’hyperplan optimal est celui qui maximise
d, +d =(1- b)/||vv|| —(-1- b)/||vv|| =2/|w|. Ceci se traduit par Dexistence d’un couple
(w,b)el)® =0 tel que: x.w-+b=0, pour les points de cet hyperplan, avec

y;(X.w+b)—1>0, pour tout i =1,---,1. (2

L’hyperplan optimal est donc déterminé en minimisant J(w)=|w{’ /2 sous les contraintes
(2). Les vecteurs de support sont les points tels que yx(xI W+ b)—1:0. Il s’agit donc de chercher
des constantes wet b vérifiant (2) qui minimisent J(W). Ce systéme ce résout simplement [19], et

montre que pour estimer la classe d’un nouveau client X, on calcule :

|
f (x) =sign((xw®) +b%) = sign(D_ay; (x;.x) +b°) =sign(>_ & y; (x;.X) +b°)
i=1 Vs (3)
ou VS est ’ensemble des vecteurs de support.
Pour généraliser cette méthode dans le cas ou la fonction de décision n’est pas linéaire, 1’idée
est de plonger les vecteurs d’entrée dans un autre espace de dimension suffisamment grande en

utilisant une fonction ®: R > H , tel qu’il existe une fonction K, le noyau :
K:  0%0%=0
(%X') = $(x)4(x)
11 suffit donc de chercher I’hyperplan optimal dans 1’espace H par la méthode précédente : le
couple (Xi, Yi )1§iSI est remplacé par ((D(xi), Y, )KKI, en reprenant les formules précédentes, et en

utilisant le produit scalaire de H au lieu du produit scalaire de [ . Enfin, pour estimer la classe d’un
client x, il suffit de calculer la fonction :

f(x) =sign(>_ay,K(x,x) +h°)

Il n’existe cependant pas de méthode ni pour choisir ¢, ni pour choisir le noyau K. Les
principaux noyaux utilisés dans les applications sont: les polyndmes de degré p :

K(x,y)=((xy)+1)", et les gaussiennes K (x,y)= g izt



4 Modélisation du délai de rechargement

Nous cherchons ici a attribuer chaque client un délai de rechargement qui correspond au nombre
de jours séparant le dernier rechargement connu du prochain rechargement. Cette attribution d’un délai
a un client connaissant ses co-variables est grandement similaires aux études de survie qui visent a
attribuer a un patient un délai estimé de survie grace a I’analyse de ses ‘caractéristiques’. Nous suivons
donc une approche d’analyse de survie au sens médical du terme.

Les modeles de survie historiquement utilisés sont des modeéles paramétriques et des modeles non-
paramétriques a risques proportionnels [26]. La modélisation de la survie a été initialisée par les
travaux de Kaplan-Meier [18] puis de Cox [9]. La méthode que nous utilisons pour prévoir les
rechargements consiste en deux étapes [17], [20]. Une premiére étape consiste a modéliser le délai de
rechargement de chaque client, a partir des rechargements effectués durant une période
d'apprentissage. Nous effectuons ensuite une analyse de survie, qui permet d’affecter a chaque client
sa probabilité de rechargement dans les six mois suivant la date de modélisation. Certains
rechargements ne sont pas observés durant la période d'apprentissage, on dit que les délais qui
caractérisent ces rechargements non observés sont censurés.

Si nous appelons T, la variable aléatoire correspondant au délai de rechargement (la donnée de
survie), et C la période de temps observée, nous définissons les trois types de censures par :

e Censure a droite : T>C

e Censure a gauche : T<C

e Censure par intervalle : C,<T <C,

Nous sommes dans cette étude confrontés a des données censurées a droite.

4.1 Estimation des délais de rechargement

Nous modélisons les délais de rechargement en ajustant une loi paramétrique a la variable aléatoire
décrivant la donnée de survie, la modélisation paramétrique est présentée dans [17]. Nous cherchons
ici un modele qui soit le plus hétérogene possible, c’est a dire qui tienne compte de 1'influence des co-
variables.

400

N
B
260 \ |
J ]
L]
NN
A

0

Figure 2 : Graphe de T
Le tracé de la variable T nous améne a penser que cette variable aléatoire suit une loi exponentielle,
nous calculons donc le logarithme de cette fonction.
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Figure 1 : Graphe de In(T)

Le logarithme de T est pratiguement linéaire avec un coefficient de corrélation de 95%. Si
nous appelons T; la variable aléatoire caractérisant le délai de rechargement pour un individu i de
I'echantillon de travail et x;,..., x; les valeurs de ses k covariables, on définit :

logT, = By + BiXip + -+ By Xix + OE;
Ou g estun terme d'erreur aléatoire et f3,,..., B et o sont des paramétres & estimer.
Par passage a I'exponentielle, on obtient une version alternative du modeéle :
Ti =e><p{ﬂo + PiXig o+ BiXi +0€i}
Les deux différences entre le modeéle et une régression linéaire classique sont

e leterme o devantle ¢ et le passage au logarithme de la variable dépendante.

e Le paramétre o peut étre omis, mais cela implique que la variance de ¢ peut varier d'un jeu
de données a un autre. Il est plus simple de fixer la variance de ¢ a une valeur standard (par
exemple 1) et laisser varier le paramétre o pour compenser la variance du terme d'erreur.

S'il n'y a pas de variable censurée, le modéle peut étre facilement estimé par la méthode des

moindres carrés, mais nous sommes ici confrontés a des données censurées a droite, c'est pourquoi
nous utilisons la méthode du maximum de vraisemblance.

4.2 Estimation des parametres

Nous avons n individus indépendants (i=1..,n), chaque individu i étant caractérisé par ses k
covariables x,..., X . Nous pouvons donc caractériser chaque individu par t;, & et x; ou t; est le
délai de rechargement de I'individu, & est une variable qui vaut 1 si t; n'est pas censuré et 0 si t; est
censuré, et x; est le vecteur de covariables x; = [1x;...%]. Dans le cas ol il n'y a pas d'information
censurée, la vraisemblance s'exprime sous la forme :

n
L=T]fi(t)
i=1
Si un individu i est censuré a la date t;, tout ce que l'on peut dire c'est que son délai de
rechargement est au moins égal a t; . La probabilité que le délai de rechargement soit plus grand que t;
est donnée par la fonction de survie S(t) évaluée a t;. Si nous avons r observations non censurées et
n—r observations censurées, nous pouvons écrire la vraisemblance sous la forme :

inlj fi(ti)ﬁsi(ti)

i=r+1

En utilisant l'indicateur de censure & nous pouvons écrire la vraisemblance sous une forme

équivalente :
L= [fi (ti )]5i [Si (ti )]175i

n
i=1



Lorsque nous choisissons un modéle, nous pouvons remplacer la densité de probabilité et la
fonction de survie par leurs expressions respectives. Dans le cas ou le modele choisi est le modéle

exponentiel, nous obtenons : f;(t;)= 4e ™" et S;(t;)=e ™" ol 4 =exp{-f;} ol 5, est un vecteur de
coefficients. En remplagant, on obtient :

L= ﬁ [flie_ﬁ"t‘ ]Ji [e““i ]175‘ - f[ PrIss
i1 L]

Afin de simplifier les calculs, nous passons cette formule au logarithme, ce qui permet de
convertir les produits en sommes et les puissances en coefficients, comme la fonction logarithme est
croissante, ce qui maximise le logarithme maximise également la fonction :

n n n n

|Og L = Z5l |Og ﬂ’i _Z/Iiti = —,Bi Zéixi - Ztie_ﬁx'
i=1 i=1 i=1 i=1

Nous maximisons la fonction par la méthode du maximum de vraisemblance.

4.3 Estimation de la probabilité de rechargement

Nous souhaitons S(t) de la fonction de survie S(t)="Prob(T >t), qui correspond a la probabilité

gu'un rechargement ait lieu aprés une date donnée. Nous modélisons le délai de rechargement observé
par ’estimateur de Kaplan-Meier présenté dans [18] qui est une méthode d’estimation des modéles
non paramétriques de données de survie qui permet de tenir compte des données censurées.

Pour une population de clients caractérisée par un rechargement a t =0 date d’origine de la période
d’apprentissage, nous mesurons les délais de rechargement, nous les classons en ordre croissant et
définissons les quantités suivantes :

e d; le nombre de rechargements a t;,
e n; lenombre de clients a risque a t;,
e c; le nombre de clients censurés entre t;et t;,; .
L’estimation de la fonction de survie se fait par l'estimateur de Kaplan Meier :

st)- [1] 221

st N

5 Modélisation de la valeur des clients

Le modele de valeur des clients que nous utilisons est le modele de valeur a terme LTV (Lifetime
Value). Ce modeéle a beaucoup évolué ces derniéres années comme le témoignent [3], [4], [5], [8].
[12], [16], [24]la définissent comme la différence entre les bénéfices prévus pour le client tant qu’il
reste client de la société, et les colts de gestion qui lui sont associés. [23] introduit la notion de
valorisation du contact avec les clients. Les références [15] et [7] apportent une analyse plus
approfondies des nuances entre les définitions proposées par les références citées ci-dessus.

Nous estimons dans cette étude la valeur a terme des clients, par la définition proposée dans [26].
L'indicateur LTV est compose de la durée de vie d'un client qui est décrite par sa fonction de survie
S(t), la valeur estimée du client au cours du temps V(t) et un facteur d'actualisation D(t) qui indique

combien vaut aujourd'hui un euro gagné a l'instant t. Avec ces trois composantes, nous définissons la
LTV par

LTV = ["s(t) (t)D(t)dt



5.1 Fonction de Survie

Les rechargements des clients entrainent la survie de leurs lignes téléphoniques, ainsi la fonction
de survie utilisée est I'estimateur de Kaplan Meier présenté dans le paragraphe 4.3.

5.2 Valeur estimée

Nous estimons ici la valeur des clients a partir de la valeur de leurs consommations et du montant
valorisé de leurs communications entrantes. Nous exprimons ainsi la valeur par :
V =Vs +Ve.
Ou Vg désigne la valeur des consommations et V¢ la valeur des communications entrantes. Nous
estimons la valeur entrante V¢ des clients par régression de leur valeur entrante constatée durant la
periode d'apprentissage, et nous estimons la valeur Vg par les rechargements effectués, pondérée par la

probabilité de rechargement estimée au chapitre 4. Nous développons des modeles spécifiques pour
chaque valeur de rechargement, nous lions ainsi la probabilit¢ de valeur a la probabilité de
rechargement.

5.3 Fonction d'Actualisation

La valeur de la fonction d'actualisation considérée est une constante obtenue aupres d'experts
financiers, il s'agit donc ici d'intégration de connaissance extérieure.

6 Résultats

6.1 Résultats SVM

Nous avons fait apprendre les SVM et le réseau de neurones multicouches sur une méme base
d'apprentissage de 6000 lignes [2]. Nous appliquons les modeles sur deux bases de tests afin de
comparer les résultats. La base de test n°1, constituée de 6000 lignes, vise a tester les modéles sur une
base de volumétrie similaire a la base d’apprentissage. La base de test n° 2 de 60.000 lignes vise, elle,
a tester les capacités de généralisation des modeles et leur robustesse sur des volumétries
significativement supérieures. Le tableau 1 consigne les taux de bonnes classifications des modéles
appliqués sur les 2 bases de tests :

Taux de bonne SVMnoyau | SVM noyau | Réseau de
prédiction par modéle linéaire gaussien neurones
Testn°l 87,10 % 88,55 % 87,46 %
Test n°2 80,16 % 84,28 % 81,08 %

Tableau 1 : résultats des classificateurs

Nous voyons que sur la base de test n°1 les noyaux gaussiens fournissent des résultats
comparables a ceux obtenus par le réseau de neurones et le noyau linaire. En formulant I'nypothese
que l'estimateur suit une loi gaussienne, nous calculons l'intervalle de confiance a 95% du résultat
obtenu par le noyau gaussien sur la base de test n°1 : [86,00 ; 91,10], le taux de bonne prédiction du
réseau de neurones et du noyau linéaire ne sont pas significativement plus mauvais.

Le test sur la base n°2 montre que les résultats des SVM sont meilleurs quand la base de test est
d'un volume considérablement supérieur a la base d'apprentissage, ce qui est une propriété que nous
recherchons. En effet, le taux de bonne prédiction de churn du réseau de neurones et du SVM a noyau
linéaire sont a I'extérieur de Il'intervalle de confiance a 95% du noyau gaussien [82,85 ; 85,71].



6.2 Résultats Survie

Afin d'optimiser I'ajustement des modeles en tenant compte du nombre de rechargements effectués
par les clients durant la période d’apprentissage, nous avons construit trois modeles de survie :

e Le modele n°® 1 pour les clients ayant rechargé une fois,

e Le modele n°® 2 pour les clients ayant rechargé deux fois,

o Le modele n°3 pour les clients ayant rechargé au moins trois fois,
Nous obtenons ainsi trois modeles de probabilités de rechargement [1].
Nous évaluons la qualité des résultats en comparant les délais de rechargement prévus par le modele
de rechargement au paragraphe 4.1 aux délais que nous constatons réellement sur la base de test. Nous
consignons dans le tableau suivant les taux de bonnes prédictions des trois modeéles ainsi que les
pourcentages de données censurées sur lesquels ils sont construits :

Modele

Taux de données

Taux de bonnes

censurées prédictions
1 rechargement 5,16% 79,93%
2 rechargements 6,63% 79,17%
3 rechargements 6,72% 85,32%

Tableau 2 : Qualité des résultats obtenus

Comme l'indigue le tableau, le taux de bonnes prédictions est appréciable, cependant on remarque
que les clients rechargeant le moins souvent ont un comportement plus difficile a prévoir, ce qui
justifie la détection de la fuite des clients dans une étape séparée.

7 Conclusions et perspectives

Les méthodes présentées dans cet article nous fournissent des résultats satisfaisants et
encourageants sur les deux axes de la détection de la propension a fuir et de la probabilité de
rechargement des clients.

L’intégration du modele LTV nous permet d’avoir une estimation de la valeur de ’ensemble des
clients et permet d’aller examiner les contributions individuelles pour une exploitation décisionnelle
dans le cadre d’actions marketing. Nos perspectives portent sur 1’intégration des indicateurs obtenus
dans un systéme d’information décisionnel intégré, allant de la sélection des données jusqu’a la mise a
disposition des indicateurs aux utilisateurs finaux du systeme.

Nous visons ainsi la construction d’indicateurs synthétiques permettant d’avoir une vision
instantanée sur les tendances d’évolution de I’ensemble des clients, pour faciliter la prise de décision
au niveau macroscopique. Nous souhaitons par ailleurs intégrer les estimations de valeur et de
propension a la fuite de chaque client dans les outils de gestion de la clientéle pour faciliter les prises
de décision les concernant au cas par cas.
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